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Wie um alles in der Welt
ist so etwas moglich?

Machine Learning kann wie Zauberei wirken. Wie kann ein Computer die Objekte
in einem Bild erkennen? Wie kann ein Auto selbststandig fahren?

Diese Leistungen sind nicht nur fur Laien verbluffend, sondern auch fiir viele
Softwareentwickler wie Sie und mich. Obwohl ich schon viele Jahre lang Code
schrieb, war es mir vollig unklar, wie Machine Learning tiberhaupt funktionieren
konnte. Wihrend ich ein bisschen mit den neuesten Web-Frameworks herumbas-
telte, schrieben andere Leute faszinierende Software, die wie Science-Fiction wirkte
und die ich einfach nicht fassen konnte.

Ich wollte mitmachen. Ich wollte selbst in der Lage sein, solche Dinge zu tun.

Da ich schon wusste, wie man Software schreibt, glaubte ich, ich konnte Ma-
chine Learning schnell begreifen. Wie schwer konnte das auch schon sein? Also
setzte ich ein zuversichtliches Lacheln auf und widmete mich dem Studium dieses
Themas. Mein zuversichtliches Lacheln gefror, als ich gegen ganze Batterien von
Wanden anrannte.

Fiir Entwickler wie mich fiihlt sich Machine Learning fremdartig an. Diese
Disziplin quillt iiber von mathematischer Terminologie, akademischen Konventi-
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onen und, mal ganz ehrlich gesagt, schlechtem Code. Anstatt auf Tutorials werden
Sie auf Vortrage und Forschungsberichte verwiesen. Fiir viele von uns ist Machine
Learning ebenso einschiichternd wie faszinierend.

Dieses Buch ist das, was ich selbst gut hatte gebrauchen kénnen, als ich mich
mit Machine Learning zu befassen begann: eine Einfihrung, die sich an Entwick-
ler richtet und in unserer Sprache geschrieben ist. Nach der Lektiire werden Sie
mit den Grundlagen vertraut und in der Lage sein, Machine-Learning-Programme
zu schreiben. Hochstwahrscheinlich werden Sie dann zwar immer noch nicht ihr
eigenes selbstfahrendes Auto konstruieren kénnen, aber zumindest werden Sie
wissen, wie um alles in der Welt so etwas moglich ist.

Uber dieses Buch

Dies ist ein Buch fur Entwicklerinnen und Programmierer, die Machine Learning
von der Pike auf lernen wollen.

Machine Learning ist ein sehr breit gefichertes Gebiet, das sich in einem ein-
zelnen Buch nicht vollstindig abhandeln ldsst. Der Schwerpunkt liegt hier daher
auf den drei Aspekten des Machine Learning, die heutzutage als die wichtigsten
gelten: auf iiberwachtem Lernen, neuronalen Netzen und Deep Learning. Was es
mit diesen Begriffen auf sich hat, werden wir uns im Verlauf dieses Buchs noch
ansehen, aber fiir den Anfang finden Sie hier schon einmal eine Skizze sowie einige
Definitionen in Kurzfassung:

Neuronale Ne'rz;\ N
(Teil IT)

Machine
Learning

Uberwachtes
Lernen
(Teil I)

Deep Learning
(Teil ITT)

Uberwachtes Lernen ist die heutzutage am weitesten verbreitete Spielart des
Machine Learning. Teil I dieses Buchs, » Von null auf Bilderkennung«, gibt
eine praktische Einfithrung in tiberwachtes Lernen. Schon im zweiten Kapitel
werden wir ein minimales ML-Programm schreiben, das wir anschliefSend
Schritt fiir Schritt erweitern und in ein als Perzeptron bezeichnetes Machine-
Learning-System verwandeln. Unser Perzeptron ist dabei ein echtes Programm
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fiir maschinelles Sehen, das leistungsfihig genug ist, um handgeschriebene
Zeichen zu erkennen. Wir gestalten es komplett selbst, ohne dazu ML-
Bibliotheken zu Hilfe zu nehmen, damit Sie jede einzelne Zeile des Codes
genau verstehen.

Es gibt viele verschiedene Moglichkeiten, um ein System fiir tiberwachtes Ler-
nen zu implementieren. Am haufigsten werden dazu neuronale Netze verwen-
det. Dabei handelt es sich um einen brillanten Algorithmus, der sich an die
Verkniipfung der Neuronen in unserem Gehirn anlehnt. Teil II dieses Buchs
ist diesen Netzen gewidmet. Hier bauen wir das Programm aus Teil I zu einem
richtiggehenden neuronalen Netz aus. Dazu miissen wir einige Probleme tiber-
winden, aber die Miihe zahlt sich aus: Am Ende haben wir ein neuronales
Netz, das weit leistungsfahiger ist als unser urspringliches Programm. Auch
hier schreiben wir den Code wieder Zeile fiir Zeile selbst, sodass Sie selbst mit
den internen Mechanismen experimentieren konnen.

In den letzten Jahren wurden bei neuronalen Netzen erhebliche Fortschritte
erzielt, als Forscher bahnbrechende Techniken zu ihrer Konstruktion und Ver-
wendung erfanden. Diese moderne Technologie ist weit leistungsfihiger als
die friuheren einfachen neuronalen Netze, weshalb sie auch einen eigenen Na-
men erhalten hat: Deep Learning. Das ist auch der Titel von Teil III. Darin
schreiben wir unser neuronales Netz mithilfe einer modernen ML-Bibliothek
um. Der resultierende Code dient uns dann als Ausgangspunkt zur weiteren
Erorterung von Deep Learning. Am Ende schauen wir uns noch einige an-
spruchsvolle Deep-Learning-Techniken an, womit wir auch die Grundlagen
fir Thre weitere Beschiftigung mit diesem Thema legen.

Die Wirklichkeit ist natiirlich nicht so sauber geordnet, wie unser Bild anzudeuten
scheint. Beispielsweise kommen neuronale Netze nicht nur beim iiberwachten
Lernen, sondern auch auf anderen Gebieten des Machine Learning zum Einsatz.
Allerdings bildet dieses Diagramm einen guten Ausgangspunkt, um ein Gefiihl fiir
die einzelnen Themen in diesem Buch und ihre Beziehungen zueinander zu gewin-
nen.

Bevor wir beginnen

Dieses Buch macht Sie nicht iiber Nacht zu einem Machine-Learning-Profi, aber
es kann Thnen ein anschauliches, praktisches Verstindnis dafur vermitteln, wie
Machine Learning funktioniert. Ich will Thnen einen Blick hinter die Kulissen die-
ser Disziplin gewihren, Thnen die verborgenen Mechanismen zeigen und den
Schleier des Geheimnisvollen liften. Wenn Sie erst einmal die Grundprinzipien des
Machine Learning kennen, ist es fiir Sie einfacher, selbst weiter nachzuforschen,
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diese Techniken in Thre Berufspraxis einfliefSen zu lieSen und vielleicht sogar eine
Karriere als ML-Ingenieur einzuschlagen.

Sie miissen kein erfahrener Entwickler sein, um dieses Buch verstehen zu kon-
nen. Allerdings sollten Sie schon damit vertraut sein, kurze Programme zu schrei-
ben. Wenn Sie Python kennen, dann umso besser, denn das ist die Sprache, die ich
hier durchgingig verwende. Wenn nicht, ist das jedoch auch kein Beinbruch. Die
Sprache ist sehr benutzerfreundlich, und der Code in diesem Buch ist nicht kom-
pliziert. Zur Einfiihrung konnen Sie Anhang A, » Grundlagen von Python«, lesen,
und wenn Sie nicht mehr weiterwissen, finden Sie im Internet weitere Informa-
tionen.

Mit Machine Learning ist eine Menge Mathematik verbunden. Ich werde sie
nicht vereinfachen, aber so anschaulich darstellen wie moglich. Fiir das Verstiand-
nis dieses Buchs brauchen Sie schon etwas Oberstufenmathematik. Ich gehe davon
aus, dass Sie mit kartesischen Koordinatensystemen vertraut sind, wissen, was
Achsen und ein Ursprung sind, und etwas mit einem Funktionsgraphen anfangen
konnen. Dartiber hinaus brauchen Sie nicht viel mathematisches Fachwissen. Sie
konnen auch versuchen, das Buch zu lesen, wenn Sie glauben, ganz furchtbar
schlecht in Mathe zu sein — aber bereiten Sie sich in diesem Fall schon einmal da-
rauf vor, dass es vielleicht doch nicht moglich ist.

Wenn Sie sich dagegen mit linearer Algebra und Analysis gut auskennen, wer-
den Thnen einige der mathematischen Aspekte wahrscheinlich selbstverstandlich
erscheinen. In diesem Fall konnen Sie die Erkliarungen, die Sie nicht brauchen,
natirlich auch gern tiberspringen.

Mathematischer Hintergrund

Eine anschauliche Darstellung von mathematischen Dingen ist immer sehr hilfreich,
aber manchmal sind auch formalere Erklarungen sinnvoll. Wenn Sie bei der einen
oder anderen Formel den Faden verlieren oder wenn lhnen Mathematik liegt und
Sie gern mehr Uber ein Thema erfahren wollen, dann schauen Sie sich die Kasten
mit dem Titel »Mathematischer Hintergrund« an. Darin weise ich Sie auf die Mathe-
matiklektionen der hervorragenden Khan Academy' hin. Dort werden Sie etwas
Passendes fur sich finden, wie gut oder schlecht Ihre Vorkenntnisse in Mathematik
auch immer sein mogen.

Um es ganz klar zu sagen: Diese zusatzlichen Lektionen sind optional. Es ist
nicht erforderlich, sie sich anzusehen, um dieses Buch verstehen zu kbnnen. Sie
dienen lediglich dazu, lhre Kenntnisse uiber die Mathematik des Machine Learning
zu vertiefen.

1.  www.khanacademy.org
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Machine Learning bringt seine eigene umfangreiche und besondere Terminologie
mit. Sie werden daher wahrscheinlich auf neue Worter und auf neue Bedeutungen
bekannter Worter stofSen. Gehen Sie es ruhig an. Sie mussen sich nicht sofort alles
merken. Im Zweifelsfall konnen Sie immer in Anhang B, » Worterbuch des Machine
Learning«, nachschlagen.

Viele der Datenmengen, die ich als Beispiele verwende, bestehen aus Bildern.
Mit Machine Learning kénnen Sie jedoch mehr tun, als nur Bilder zu erkennen:
Sie konnen Text analysieren, Musik generieren und sogar Unterhaltungen fihren.
Allerdings eignet sich gerade die Bilderkennung fiir anschauliche Beispiele, wes-
halb ich diese Disziplin im ganzen Buch als Standardanwendung benutze.

Es gibt auch einige Onlineressourcen, die Sie kennen sollten. Eine davon ist
die offizielle Webseite? zur Originalausgabe dieses Buchs auf Pragmatic Bookshelf.
Von dort konnen Sie auch den Quellcode der Beispiele herunterladen.

Des Weiteren gibt es zu diesem Buch eine Begleitwebsite
namens ProgML3. Sie enthilt (in englischer Sprache) einige

zusdtzliche Erklarungen und Einzelheiten, die nicht mehr in gestaltet.

Verweise auf ProgML
sind auf diese Weise

dieses Buch passten. An den entsprechenden Stellen im Text
habe ich Verweise darauf angegeben.
Genug der Vorrede — legen wir nun los mit Teil I!

2.  www.dpunkt.de/mlprog

3. www.progml.com


www.dpunkt.de/mlprog
www.progml.com




Von null auf Bilderkennung

Dieser Teil gibt eine Einfithrung in iberwachtes Lernen. Innerhalb von nur zwei
Kapiteln werden wir ein erstes Machine-Learning-System programmieren, das wir
anschliefSend Schritt fiir Schritt weiterentwickeln, bis es leistungsfahig genug ist,
um handgeschriebene Ziffern zu erkennen.

Ja, Sie haben richtig gelesen: Auf den nichsten etwa 100 Seiten werden wir
ein Programm zur Bilderkennung schreiben. Was noch besser ist: Wir werden dazu
keine Machine-Learning-Bibliothek verwenden. Abgesehen von einigen Allzweck-
funktionen fur arithmetische Berechnungen und grafische Darstellung schreiben
wir den ganzen Code selbst.

Es ist sehr unwahrscheinlich, dass Sie in Ihrer zukiinftigen Karriere jemals
Machine-Learning-Algorithmen von Grund auf selbst schreiben miissen. Aber es
einmal zu tun, um die Grundlagen richtig zu verstehen, ist von unschitzbarem
Wert. Sie werden genau wissen, was jede einzelne Zeile des fertigen Programms
tut. Danach wird Machine Learning fiir Sie nie wieder wie schwarze Magie wirken.






Einfiihrung in Machine Learning

Softwareentwickler erzihlen sich gern Veteranengeschichten. Sobald ein paar von
uns in einer Kneipe zusammensitzen, fragt einer: »An was fiir Projekten arbeitet
ihr gerade?« Dann nicken wir heftig und horen uns die amiisanten und teilweise
furchtbaren Geschichten der anderen an.

Bei einem dieser abendlichen Geplinkel Mitte der 90er erzihlte mir eine
Freundin von dem unmoglichen Auftrag, an dem sie gerade arbeitete. Thre Vorge-
setzten winschten sich von ihr ein Programm, das Rontgenaufnahmen analysieren
und dadurch Krankheiten erkennen konnte, etwa eine Lungenentziindung.

Meine Freundin warnte die Geschiftsleitung vor, dass das ein hoffnungsloses
Unterfangen sei, aber man wollte ihr nicht glauben. Wenn ein Radiologe das leis-
ten konnte, so argumentierten die Manager, warum dann nicht auch ein Visual-Ba-
sic-Programm? Sie stellten ihr sogar einen Radiologen zur Seite, damit sie lernte,
wie er vorging, und dies in Code umsetzen konnte. Diese Erfahrung bestirkte sie
jedoch nur in ihrer Meinung, dass Radiologie menschliches Urteilsvermogen und
menschliche Intelligenz erforderte.

Wir lachten tiber die Sinnlosigkeit dieser Aufgabe. Ein paar Monate spater
wurde das Projekt aufgegeben.
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Doch kehren wir nun in die Gegenwart zurtick. 2017 veréffentlichte ein For-
schungsteam der Stanford University einen Algorithmus, um Lungenentziindung
anhand von Rontgenbildern zu erkennen.! Er erfiillte nicht nur seine Aufgabe,
sondern war sogar zuverlissiger als ein professioneller Radiologe. Das hatte als
unmoglich gegolten. Wie hatten die Forscher es geschafft, diesen Code zu schrei-
ben?

Die Antwort lautet: gar nicht. Anstatt Code zu schreiben, setzten sie Machine
Learning ein. Sehen wir uns an, was das bedeutet.

Programmierung und Machine Learning im Vergleich

Das folgende Beispiel zeigt den Unterschied zwischen Machine Learning (oder
kurz ML) und gewohnlicher Programmierung. Stellen Sie sich vor, Sie sollen ein
Programm erstellen, das Videospiele spielt. Bei der traditionellen Programmierung
wiirden Sie dazu Code wie den folgenden schreiben:

enemy = get nearest_enemy()
if enemy.distance() < 100:
decelerate()
if enemy.is_shooting():
raise_shield()
else:
if health() > 0.25:
shoot ()
else:
rotate_away_from(enemy)
else:
# ... und noch viel mehr Code

Und so weiter. Der GrofSteil des Codes wiirde aus einer Riesenmenge von if...
else-Anweisungen vermischt mit Befehlen wie shoot() bestehen.

Moderne Sprachen bieten uns zwar Moglichkeiten, diese hasslichen, ver-
schachtelten if-Anweisungen durch angenehmere Konstruktionen wie Polymor-
phismus, Mustererkennung oder ereignisgestiitzte Aufrufe zu ersetzen, aber das
Grundprinzip der Programmierung bleibt unverandert: Sie sagen dem Computer,
wonach er Ausschau halten und was er tun soll. Dabei miissen Sie jede mogliche
Bedingung auffithren und jede mogliche Aktion definieren.

Mit dieser Vorgehensweise sind wir weit gekommen, aber sie hat auch einige
Nachteile. Erstens diirfen Sie nichts auslassen. Wahrscheinlich kénnen Sie sich
Dutzende oder gar Hunderte von besonderen Situationen vorstellen, die Sie in dem
Videospielprogramm beriicksichtigen mussen. Was geschieht, wenn sich ein Geg-
ner nahert, sich aber ein Power-up zwischen Thnen und ihm befindet, das Sie vor

1. news.stanford.edu/2017/11/15/algorithm-outperforms-radiologists-diagnosing-pneumonia
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seinen Schiissen schiitzen kann? Ein menschlicher Spieler wird eine solche Situa-
tion schnell erkennen und zu seinem Vorteil nutzen. Kann ein Programm das auch?
Das hiangt ganz von dem Programm ab. Wenn Sie diesen Sonderfall beim Schreiben
des Codes beriicksichtigt haben, dann kann das Programm damit umgehen. Aller-
dings wissen wir, wie schwer es ist, selbst in so eng umrissenen Aufgabenfeldern
wie der Buchhaltung jegliche Sonderfille abzudecken. Wenn Sie simtliche Sonder-
fille auf so komplexen Gebieten wie dem Spielen von Videospielen, dem Fahren
eines Lkw oder dem Erkennen eines Bilds auflisten wollen, kann ich Thnen dazu
nur viel Glick wiinschen.

Es reicht aber nicht nur, all diese Fille aufzulisten; Sie miissen auch wissen,
wie Sie dabei jeweils eine Entscheidung fallen. Das ist die zweite grofSe Einschran-
kung bei der Programmierung, die in manchen Fachgebieten schon das Aus be-
deutet. Betrachten Sie zum Beispiel eine Aufgabe aus dem Bereich des maschinel-
len Sehens wie das bereits erwihnte Erkennen einer Lungenentziindung anhand
einer Rontgenaufnahme.

Wir wissen nicht genau, wie ein Radiologe eine Lungenentziindung erkennt.
Wir haben zwar eine grobe Vorstellung davon, dass er nach undurchsichtigen
Bereichen sucht, aber wir wissen nicht, wie sein Gehirn solche undurchsichtigen
Bereiche erkennt und bewertet. Manchmal kann ein solcher Experte selbst nicht
erklaren, wie er zu der Diagnose gekommen ist, sondern nur vage Begriindungen
geben wie: »Ich weifs aus Erfahrung, dass eine Lungenentziindung nicht so aus-
sieht.« Da wir nicht wissen, wie solche Entscheidungen ablaufen, konnen wir einen
Computer auch nicht anweisen, sie zu fallen. Dieses Problem stellt sich bei allen
typisch menschlichen Aufgaben, etwa dem Verkosten von Bier oder dem Verstehen
eines Satzes.

Machine Learning dagegen stellt das Prinzip der traditionellen Programmie-
rung auf den Kopf: Der Computer erhilt keine Anweisungen, sondern Daten, und
wird aufgefordert, selbst herauszufinden, was er tun soll.

Programmierung Machine Learning

i i . i layer position: ..
while(enemy is close()): p i

decelerate() pl'ayer_heaytr_]: -

shoot () lifes_remaining: ..

rotate_left() enemy_positions: ..
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Dass der Computer selbst etwas herausfinden soll, klingt wie Wunschdenken.
Allerdings gibt es tatsachlich einige Moglichkeiten, um das zu erreichen. Fiir alle
diese Vorgehensweisen ist nach wie vor die Ausfiihrung von Code erforderlich,
allerdings ist dieser Code im Gegensatz zur herkdmmlichen Programmierung keine
schrittweise Anleitung, um das vorliegende Problem zu losen. Beim Machine
Learning teilt der Code dem Computer mit, wie er die Daten verarbeiten soll, um
das Problem selbst zu l6sen.

Betrachten wir als Beispiel wieder einen Computer, der herausfinden soll, wie
man ein Videospiel spielt. Stellen Sie sich einen Algorithmus vor, der durch Versuch
und Irrtum zu spielen lernt. Zu Anfang gibt er zufillige Befehle: schieflen, bremsen,
drehen usw. Er merkt sich, wann die Befehle zum Erfolg fithren, etwa zu einem
hoheren Punktestand, aber auch, wann sie in einem Fehlschlag wie dem Tod der
Spielfigur resultieren. AufSerdem registriert er den Spielzustand: wo sich die Geg-
ner, die Hindernisse und die Power-ups befinden, wie viele Gesundheitspunkte die
Figur hat usw.

Wenn der Algorithmus spiter einem dhnlichen Spielzustand begegnet, wird er
mit hoherer Wahrscheinlichkeit erfolgreiche Aktionen durchfiihren. Eine Vielzahl
solcher Trial-and-Error-Durchldufe kann aus dem Programm einen fahigen Spieler
machen. Mit dieser Vorgehensweise erreichte ein System im Jahr 2013 geradezu
ubermenschliche Fihigkeiten bei einer Reihe alter Atari-Spiele.?

Diese Form von ML wird als bestdrkendes Lernen oder Reinforcement Learn-
ing bezeichnet. Es funktioniert fast genauso wie Hundetraining: » Gutes« Verhal-
ten wird belohnt, sodass der Hund es haufiger an den Tag legt. (Ich habe das auch
mit meiner Katze versucht, aber bislang ohne Erfolg.)

Reinforcement Learning ist jedoch nur eine Moglichkeit, mit der ein Compu-
ter die Losung eines Problems herausfinden kann. Der Schwerpunkt dieses Buchs
liegt dagegen auf einer anderen Form von Machine Learning, nimlich der wahr-
scheinlich am hiufigsten verwendeten. Sehen wir uns das genauer an.

Uberwachtes Lernen

Unter den verschiedenen Ansitzen des ML hat das iéiberwachte Lernen (Supervised
Learning) bisher die beeindruckendsten Ergebnisse hervorgebracht. Damit lassen
sich auch Aufgaben wie die Diagnose einer Lungenentziindung [6sen.
Ausgangspunkt des tiberwachten Lernens ist eine Reihe von Beispielen, die
jeweils mit Labels versehen sind, aus denen der Computer etwas lernen kann:

2. deepmind.com/research/publications/playing-atari-deep-reinforcement-learning
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Zweck

Beispiel

Label

Ein System, das aus dem
Bellen eines Hundes die
Hunderasse bestimmt

.wav-Datei mit Hunde-
gebell

Die Hunderasse, also etwa
»Windhund«, »Beagle«
USW.

Ein System, das eine Lun-
genentziindung erkennen
kann

Rontgenaufnahme

Ein boolesches Flag: 1,
wenn die Aufnahme eine
Lungenentziindung zeigt,
anderenfalls O

Ein System, das die Ein-
nahmen einer Eisdiele an-
hand des Wetters vorher-
sagt

Aufgezeichnete Tempera-
turen an einem vergange-
nen Tag

Die aufgezeichneten Ein-
nahmen an diesem Tag

Ein System, das erkennt,
welche Stimmung der

Ein Tweet

Eine Stimmung wie »ent-
rustet«, »verargert« oder

Tweet eines Politikers ver- »wltend«

mittelt

Wie Sie sehen, konnen als Beispiele viele verschiedene Dinge genutzt werden: Da-
ten, Text, Klange, Videos usw. Es gibt auch zwei Arten von Labels: Numerische
Labels sind einfach nur Zahlen, wie es etwa bei dem Temperatur-Eisdielenumsitze-
Umrechner der Fall ist. Kategorielabels dagegen stehen wie bei dem Hunderassen-
detektor fiir eine Kategorie (oder Klasse) aus einer vordefinierten Menge. Wenn
Sie Thre Fantasie spielen lassen, werden Thnen noch viele weitere Moglichkeiten
einfallen, um etwas — seien es Zahlen oder Kategorien — aus etwas anderem zu
bestimmen.

Nehmen wir an, dass wir bereits eine Reihe solcher Beispiele mit Labels zu-
sammengestellt haben. Daran schliefSen sich nun die beiden folgenden Phasen des
tiberwachten Lernens an:

1. In der ersten Phase speisen wir die mit Labeln gekennzeichneten Beispiele in
einen Algorithmus ein, der Muster erkennen kann. Ein solcher Algorithmus
kann beispielsweise bemerken, dass alle Aufnahmen, die eine Lungenentziin-
dung zeigen, gemeinsame Merkmale aufweisen, etwa undurchsichtige Berei-
che, die in den Aufnahmen ohne Lungenentziindung nicht zu finden sind. Dies
ist die sogenannte Trainingsphase, in der der Algorithmus die Beispiele immer
wieder durchsieht, um zu lernen, solche Muster zu erkennen.

2. Wenn der Algorithmus weifs, wie eine Lungenentziindung aussieht, gehen wir
zur Vorbersagephase tiber, in der wir die Friichte unserer Arbeit ernten. Wir
zeigen dem trainierten Algorithmus eine Rontgenaufnahme ohne Label, wo-
raufhin uns der Algorithmus sagt, ob sie Anzeichen einer Lungenentziindung
aufweist oder nicht.
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Auch das folgende System zur Erkennung von Tierarten ist ein Beispiel fiir tiber-
wachtes Lernen. Hier sind die einzelnen Eingaben die Bilder von Tieren mit der
Angabe der Art als Label. In der Trainingsphase zeigen wir dem Algorithmus Bil-
der mit Labels und in der Vorhersagephase Bilder ohne Labels, wobei der Algo-
rithmus die Labels rit:

Trainingsphase Vorhersagephase

P2

Ich habe bereits gesagt, dass der Computer beim Machine Learning etwas aus den
Daten »herausfindet«. Das tiberwachte Lernen ist ein Beispiel eines solchen Vor-
gangs. Bei der herkdmmlichen Programmierung fithren Sie den Computer mit
Threm Code von der Eingabe zur Ausgabe. Beim iiberwachten Lernen dagegen
stellen Sie dem Computer Beispiele von Ein- und Ausgaben zur Verfiigung, anhand
derer er selbst herausfindet, wie er von den einen zu den anderen kommt.

Moglicherweise hat dieser grobe Uberblick iiber das iiberwachte Lernen mehr
Fragen aufgeworfen als beantwortet. Wir haben gesagt, dass ein Programm zum
tiberwachten Lernen Muster und gemeinsame Merkmale in den Daten »erkennt«,
Aber wie macht es das? Schauen wir uns also genauer an, wie dieses Zauberkunst-
stiick tatsachlich funktioniert.

Die Mathematik hinter dem Zaubertrick

Um die Beziehung zwischen Daten und ihren Labels zu erkennen, nutzt ein System
zum tiberwachten Lernen das mathematische Prinzip der Néiherungsfunktion aus.
Sehen wir uns an einem konkreten Beispiel an, was das bedeutet.

Nehmen wir an, Sie haben eine Solaranlage auf Threm Dach und wollen ein
System zum iiberwachten Lernen konstruieren, das lernt, in welchem Maf3e diese
Anlage Energie erzeugt, und die in Zukunft generierten Energiemengen vorhersa-
gen kann.

Der Ertrag einer Solaranlage hangt von verschiedenen Variablen ab, darunter
der Tageszeit, dem Wetter usw. Besonders wichtig scheint die Tageszeit zu sein,
weshalb Sie sich darauf konzentrieren. In der typischen Vorgehensweise fiir iiber-



